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Oz: Bu arastirmanin amaci, Ders Yonetim Sistemi Yazilumi (DYS) kullanan égrencilerin
sistemle olan etkilegimlerine dayali olarak veri madenciligi simiflandirma algoritmalart ile
ogrencilerin akademik basarilarinin ne dlgiide tahmin edilebilecegini ve onlarin akademik
basarilarmin  tahmin edilmesinde algoritmalara hangi etkilesimlerin bilgi kazanct
sagladigin belirlemektir. Arastirma verileri, Trakya Universitesi Egitim Fakiiltesinde 2015~
2016 egitim ogretim yilinda 6grenim gormekte olan 70 égrencinin Bulutders DYS yazilimini
kullanma siirecindeki etkilesimlerinden elde edilmistir. Veri madenciligi siiflandirma
algoritmalari olarak Naive Bayes, Karar Agact (C4.5) ve En Yakin k-Komsu algoritmalar
kullamlmigtir.  Arastirma  sonucunda elde edilen bulgulara gore, smiflandirma
algoritmalarimin  dogruluk degerlerinin %55.7 ile %64.3 arasinda oldugu ve DYS
yazuumindaki ddevlerden elde edilen dgrenci etkilegsimlerinin en yiiksek bilgi kazancini
sagladigi ortaya ¢ikmistir.

Anahtar Kelimeler: Egitsel Veri Madenciligi, Ogrenme Analitikleri, Siiflandirma
Algoritmalart

Analysis of Course Management System Software Users’ Interactions
Using Classification Algorithms

Abstract: The aim of this study is to determine the level of information gain obtained
through the students’ interactions of the Course Management System (CMS) software, and
how well students’ academic achievement can be predicted with the use of data mining
classification algoritms, and also which interactions provide information gain to algorithms
in predicting academic achievement. Research data were obtained through the interactions
of seventy students who are using Bulutders CMS Software, and who are studying in the
Faculty of Education, Trakya University in 2015-2016 academic term. Naive Bayes, Decision
Tree (C4.5) and k-Nearest Neighboughr algorithms were used as data mining classification
algoritms. The research findings revealed that accuracy values of classification algorithms
were 55.7 and 64.3 percent, and the student interactions obtained from assignments in CMS
software provided the highest information gains.
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I. Giris

Giintimiizde kullanicilar ve cihazlar tarafindan farkli formatlarda ve g¢ok biiyilik
miktarlarda veri liretilmekte ve bu iiretilen veriye ¢ok hizli bir sekilde ulasilabilmektedir.
Sosyal paylasim platformlarinda paylasilan fotograflar, hareketli goriintiiler, duygu
durumlari, diigiinceler, begeniler, blog sistemlerinde yer alan igerikler, arama
motorlarinda kullanilan anahtar kelimeler, aligveris sitelerinden satin alinan veya yorum
yapilan {riinler, web sitesi gezintilerindeki kayit bilgileri, tiklama eylemleri vb.
bilgisayar ve yazilim sistemleri kullanilarak kiiresel 6lgekte, kesintisiz bir sekilde ve ¢ok
bityiik miktarlarda veri iiretilmektedir. Uretilen bu biiyiik veri yigminin igerisinden
kullanigh ve anlamli bilgilerin ortaya cikarilmasi 6zellikle son donemlerde Gnem
kazanmaya baglamustir. Bilgisayar bilimleri i¢erisinde yer alan ve bu amaca odaklanmis
bir ¢alisma alani olan veri madenciligi, makine 6grenmesi, Oriintii tanima, istatistik,
olasilik teorisi, veri gorsellestirmesi gibi alanlardaki teknikleri bir arada kullanan
disiplinler aras1 bir alandir (Cabena, Hadjinian, Stadler, Verhees, & Zanasi, 1998). Veri
madenciligi, veritaban1 gibi yapisal veriler veya web sayfasi, diiz metin gibi yapisal
olmayan {iizerinde smiflandirma, kiimeleme, birliktelik kurallar1 gibi iglemler icin
kullanilir.

Veri madenciligi ile birlikte verilerden anlamli bilgiler ve tahminler ¢ikarmay1 amag
edinen diger bir disiplin de istatistiktir. Bu ortak amaca ragmen, veri madenciligi
analizleri ile istatistik analizleri arasinda bazi yonlerden farkliliklar bulunmaktadir.
Istatistiksel analizler belirli bir hipotezle baslar ve analiz sonucunda hipotez kabul edilir
ya da reddedilir. Veri madenciligi ise bir hipoteze gerek duymaz dolayisiyla analiz
sonucunda kabul veya red durumu séz konusu degildir. Eldeki veriyi analiz eder ve
icerisindeki anlamli &riintiileri ortaya koyar. Istatistiksel analizler tiime varimsal
niteliktedir, veri madenciligi analizleri ise tiimden gelimseldir. Istatistik analizler
genellikle ana kiitlenin bir kesiti alinarak gerceklestirilir. Veri madenciligi
aragtirmalarinda verilerin tiimii analizlerde kullanilir (Tiiziintiirk, 2010).

Veri madenciligi, saglik (Ginsberg et al., 2009) biyoloji (Baldi & Brunak, 2001)
astronomi (Fayyad, Weir, & Djorgovski, 1993) gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Egitim alaninda ise, egitsel veri madenciligi ve 6grenme analitikleri gibi arastirma
alanlarinda, siniflandirma, kiimele, birliktelik kurallar1 gibi yontem ve teknikleri,
bireysel ozelliklerine gore benzer 6grencilerin gruplanmasi, 6grenci ilgi alanlarinin ve
egilimlerinin tahmini, 6grenme iceriklerinin sunulmasi, diisiik motivasyona sahip
Ogrencilerin tespiti, kavram yanilgilarin ortaya g¢ikarilmasi gibi gesitli gorevler igin
kullanilabilmektedir.

Egitim alaninda gergeklestirilen veri madenciligi ¢alismalarinda gerekli olan veri
setini olusturmak i¢in dgrenme yonetim sistemleri, sosyal paylasim siteleri, wikiler,
tartisma panolar1 gibi yazilimlardan elde edilen veriler kullanilabilmektedir. Bu amagla
kullanilabilecek yazilimlardan biri de, Ders Y6netim Sistemi (DY'S) yazilimlaridir. DY'S
yazilimlari, geleneksel ortamlarda yiiz yilize gerceklestirilen egitim 6gretim faaliyetlerini
desteklemek amaciyla kullanilirlar. DYS yazilimlariyla 6greticiler verdikleri derslerle
ilgili duyuru ve dokiimanlar1 ¢evrimigi olarak yayima koyarak dgrencileriyle paylasabilir,
o0devler verebilir ve alabilir, 6grencilerin ¢aligmalarini gevrimigi olarak takip edebilir ve
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degerlendirebilirler ayni zamanda ger¢cek zamanli mesajlasma, tartisma panolari, forum
gibi araglari kullanarak birbirleriyle iletisim kurabilirler (Martins & Kellermanns, 2004).
Veri madenciligi yoniinden bakildiginda, DYS yazilimi lizerinde gerceklestirilen;
sisteme girig, tiklama gibi her bir Ogrenci etkilesiminin kayitlarinin tutulmasi,
arastirmalarda gerekli olan veri setinin kaynagini olusturmaktadir.

Egitim alaninda veri madenciligi yontem ve teknikleri, 6grencilerin akademik
performanslarinin  modellemesinde de kullanilmaktadir. Akademik performans
modellemesinde; 6grenme yonetim sistemi vb. ortamlarda iiretilen verilerle 6grencilerin
akademik performanslar1 veri madenciligi yontem ve teknikleri ile modellenmeye
calisilir. Literatiirde, akademik performans modellemesiyle ilgili ger¢eklestirilmis ¢ok
sayida aragtirma bulunmaktadir (Buniyamin, Mat, & Arshad, 2016), (Bhardwaj, 2011),
(Christian & Ayub, 2014)(Mishra, Kumar, & Gupta, 2014), (Shahiri, Husain, & Rashid,
2015), (Marquez-Vera, Cano, Romero, & Ventura, 2013), (Del, 2016), (Ahmad, Ismail,
& Aziz, 2015), (Baradwaj & Pal, 2012), (Bhardwaj, 2011) (Akcapinar, Altun, & Askar,
2015), (Osmanbegovi¢ & Sulji¢, 2012), (Akgapiar, Cosgun, & Altun, 2013) (Marquez-
Veraetal., 2013).

A. Arastirmanin Amaci
Bu aragtirmada, asagidaki sorulara cevap bulunmasi amaglanmustir;

(1) DYS yazilim1 kullanan 6grencilerin sistemle olan etkilesimlerinden elde edilen
verilerden, veri madenciligi siniflandirma algoritmalartyla akademik basarilari ne 6lgiide
tahmin edilebilir?

(2) Ogrencilerin akademik bagarilarmin tahmin edilmesinde, siiflandirma
algoritmalarma DYS yazilimi ile olan hangi etkilesimleri ne kadar bilgi kazanci
saglamaktadir?

I1. Materyal Metot
A.DYS Yazihm

Aragtirmada DYS olarak arastirmacilar tarafindan gelistirilen Bulutders yazilimi
(Giildal, 2015) kullanilmistir. Bulutders, bulut platformu iizerinde web tabanli olarak
galisan, kullamis ve isleyis sekliyle kullanicilarin agina olduklari sosyal ag
uygulamalarina olduk¢a benzeyen bir DYS yazilimidir. Bulutders yaziliminda, sinirsiz
sayida ders ve sinirsiz sayida kullanict tanimlanabilmekte, kullanicilara ait bilgiler, ders
materyalleri, duyurular vb. bulut platformu iizerinde tutularak, bu verilere herhangi bir
yerden, herhangi bir zamanda ve herhangi bir cihazla erisim saglanabilmektedir.
Bulutders lizerinde tanimlanan dersler “Herkese A¢ik” ve “Erisim Kodu Ile” olmak iizere
iki erigsim sekline sahiptir. Herkese agik olarak tanimlanan bir derste 6grenciler istedikleri
herhangi bir dersi herhangi bir onay kosulu olmaksizin takip edebilmekte ve sistem
iizerinde bu ders i¢inde yer alan tiim veriler 6grenci icin erisilebilir hale gelmektedir.
Kod kullanilarak erisimde ise 6grenciler sistem tarafindan iiretilen ve ders sorumlusu
tarafindan saglanan anahtar bir erisim kodunu kullanarak sistem iizerinde bir derse
katilabilmektedir. Bu arastirmada, Internet Tabanli Programlama Dersine dgrencilerin
yetkisiz erigsimleri engellemek i¢in ders sorumlusu tarafindan saglanan erisim kodu tercih
edilmistir.
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B.Kullanicilar

Arastirmada kullanilan veriler 2015-2016 egitim 6gretim yilinda Trakya Universitesi
Egitim Fakiiltesi Bilgisayar ve Ogretim Teknolojileri Egitimi Boliimiinde 6grenim
gormekte olan ve Internet Tabanli Programlama dersini alan 70 6grenciden elde
edilmigtir. Internet Tabanli Programlama dersi, Bulutders DYS yazilimi iizerinde
tanimlanmis, derse ait duyurular, materyaller ve &devler dersin sorumlusu &gretim
elemani tarafindan Ogrencilere sistem {izerinden ¢evrimigi olarak sunulmustur.
Aragtirmaya katilan 6grencilerin %61.4°1 erkek, %38,6’s1 ise kadm Ogrencilerden
olusmaktadir.

C.Veri Seti

Arastirmada, egitim ve test i¢in kullanilan veriler 2015-2016 egitim 6gretim y1l1 giiz
yartyilinda Internet Tabanli Programlama dersini Bulutders {iizerinde takip eden
ogrencilerin fare tiklamasi, girigleri vb. sistemle olan tiim etkilesimlerinden meydana
gelmektedir. Ogrencilerin dersteki dénem sonu akademik basar1 durumlari fakiiltenin
bilgi sisteminden elde edilmistir.

Veri seti; “Cinsiyet”, “Kag Odev Génderdi”, “Ka¢ Giin Sonra Katldi”, “Giris
Sayist” olmak iizere toplam 6 ozellikten olusmaktadir. Veri setinde 6grencilerin bu
ozellikleri ile birlikte siniflandirma etiketi olarak 6grencilerin dersteki akademik basari
durumlar1 Bagarili veya Basarisiz seklinde isaretlenmigtir. Kullanilan 6zellikler ve

aciklamalar detayli olarak Tablo 2.1’de sunulmustur.

Tablo 2.1. Arastirmanin veri setinde kullanilan 6zellikler ve agiklamalari

Ozellik Kodu Aciklama

CINSIYET Ogrencinin cinsiyeti

ODEVGONDERMESAYISI Ogrencinin kag tane 6dev gonderdigi
KACGUNSONRAKATILDI (Ogrencinin Bulutders {izerinde tanimlanan derse ka¢ giin

sonra katildig1

GIRISSAYISI (Ogrencinin Bulutders’e giris sayist

Ogrencinin DYS iizerinde yer alan ders notlarmna kag kez
tikladig:

BASARIDURUMU Ogrencinin bagar1 durumu

DERSNOTUTIKLAMASAYISI
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Siniflandirma algoritmalariin egitimi ve testinde, egitim i¢in farkl test i¢in farkl
veri kiimeleri kullanilmaktadir. Diger bir yol ise bir veri setinin bir kisminin egitim, bir
kisminin ise test i¢in kullanilmasidir. Bu yontemlere alternatif olarak kullanilabilecek bir
diger yontem ise “K-Katlamali Capraz Dogrulama” yontemidir. K-Katlamali Capraz
Dogrulama yonteminde veri seti rastgele K esit parcaya boliinerek K-1 parcasi egitim, 1
pargast ise test i¢in kullanilir ve bu islem K kez tekrar edilerek algoritmalarin ortalama
basarisi hesaplanir. Bu yontem sayesinde 6zellikle az 6rnekli veri setleri igin ayn1 veri
setinin hem egitim hem de test islemi i¢in kullanilabilmesi olanakli hale gelir. Bu
nedenle, bu arastirmada K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi K=10 parametresiyle
kullanilmastir.

D.Smiflandirma Algoritmalari

Veri seti tizerinde yapilan analizlerde, Naive Bayes, En Yakin k-Komsu ve Karar
Agact smiflandirma algoritmalart  kullanilmistir. Naive Bayes simiflandiricisi,
istatistiksel temelli ve oldukga etkin bir siniflandirma algoritmasi olup Bayes teoremine
dayanir. Buna gore; X={X1,X2,...,Xn} X; 0zelliklerinden meydana gelen ve sinifi bilinmeyen
veri 6rnegi, C1,Ca,..,Cp ise sinif degerleridir. Siifi belirlenecek 6rnek i¢in (1) formiiliine
gore olasiliklar hesaplanir.

P(X | CHP(C)

€y

Formiilde X 6rneginin her bir X; 6zelliginin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir ve
veri Orneginin her bir 6zelliginin olasilik degerleri carpilarak P(X|C;) degeri (2)
formiiliine gore elde edilir.

Pixic) = [ [Pesded @
k=1

P(X) degeri tiim smiflar i¢in sabit oldugundan veri 6rnegin hangi sinifa ait olduguna
karar vermede formiiliin payinda yer alan P(X | C;)P(C;) degeri en yiiksek olan sinif,
veri drneginin sinifi olarak kabul edilir.

En Yaki k-Komsu algoritmasinda ise, veri seti igerisinde siniflar1 belli olan verilerin
gozlem degerlerinden yararlanilarak yeni veri Orneginin hangi smifa ait oldugu
belirlenmeye calisilir. Sinifi belirlenmek istenen veri 6rneginin, sinift belli olan diger
veri 6rneklerine olan uzaklig1 Oklit formiiliine gore hesaplanir (3). Uzakliklar1 en yakin
olan k adet 6rnek segilerek bu 6rneklerden ¢ogunluk hangi sinifa ait ise sinifi bilinmeyen
veri 6rneginin simifi bu sinif olarak kabul edilir. Sinif belirlenirken en yakindaki veri
orneklerinin smiflarinin gogunlugu s6z konusu oldugu igin k degeri igin genellikle 1, 3,
5 gibi tek sayilar segilir.

P

A6 = | =5 3)

k=1
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En Yakin k-Komsu algoritmasinda, secilen farkli k degerlerine goére simifi
belirlenmesi istenen veri ornegi farkli simiflarda yer alabilir. Bu durum Sekil 2.1°de
gosterilmistir.

En Yakin k-Komsu algoritmasinin uygulanma siirecinde veri 6rneklerinin siniflarinin
belirlenmesinde;

ek parametresi belirlenir.

e Smifi bilinmeyen veri Orneginin, sinifi bilinen tiim veri Orneklerine olan
uzakliklar1 Oklit formiiliine gére hesaplanr.

e Hesaplanan uzakliklar siralanir ve en kii¢iik K tanesi seg¢ilir.

e Segilen veri drneklerinde hangisi sinif daha fazla ise bu sinif segilir

e Secilen bu sinif bilinmeyen veri drneginin sinifi olarak kabul edilir.

k=1 i¢in syuf M
L] k=3 icin siuf W
u ® k=5 icin siuf @
L]
= R
L]
X2 ‘,’ - .
| i '
\mi Ky
] e
X

Sekil 2.1 En Yakin k-Komgu Algoritmasinda k degerlerine gore olugan farkli siniflar

Aragtirmada kullanilan {igiincii siniflandirma algoritmast olan Karar Agaci
simiflandirmasinda ise sinif etiketleri bilinen veri 6rnekleri kullanilarak kural tabanli bir
agac yapist olusturulmaya calisilir. Olusturulan agac¢ yapisinda, diiglimleri veri
orneklerinin 6z nitelikleri olusturur. Yapinin en istteki bilesenine kdk, uglardaki
bilesenlerine yaprak ve aradaki diger bilesenlerine ise dal adi verilir. Karar Agaglar
simiflandirmasinda ¢6ziilmesi gereken problem, hangi 6z niteligin agagta kok olarak yer
alacagl ve kokten itibaren diiglimlerin dallarin ve yapraklarin hangi kritere gore
olusturulacagidir. Bu amagla, ID3 (J. R. Quinlan, 1986), C4.5 (J Ross Quinlan, 1992),
Regresyon Agaglar1 (Breiman, Friedman, Olshen, & Stone, 1984) gibi farkli Karar Agaci
algoritmalar1 olusturulmustur. Arastirmada kullanilan C4.5 algoritmas1 entropi tabanl
Karar Agac1 algoritmasi olarak adlandirilir.

Entropi bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iistidiir. S bir kaynak, mi,mz,..,m, bu kaynakta
tiretilen mesajlar olsun. S kaynagindan m; mesajinin tiretilme olasiligi p; ise S kaynaginin
entropisi H(S) (4) formiilii ile hesaplanir.
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H(S) = —Z;piloyz(m) 4

Entropi temelli Karar Agaci siniflandirmasinda her bir 6znitelik i¢in bilgi kazanci
hesaplanir. Veri drneklerinin dzniteliklerinden elde edilen bilgi kazang degerlerine gore
agacin kokii, diigiimleri ve yapraklari olusturulur. Karar Agaclarinda agacin biiyiikligii
bazi durumlarda ¢ok biiyiik olabilmektedir. Bu durumda olusturulan agacin boyutu,
budama adu verilen bir yontemle kiigiiltiiliir.

E.Smiflandirma Algoritmalarinda Sonuclarin Degerlendirilmesi

Veri madenciligi aragtirmalarinda, siniflandirma algoritmalarinin sonuglarinin
degerlendirilmesinde karigiklik matrisi tizerinden elde edilen Dogruluk, Hassasiyet,
Duyarlik, Hata Orani , F-Degeri gibi 6lgiimler kullanilir. Karigiklik matrisi iizerinde,
dogru smiflandirilmis pozitif siif degerleri (DP), yanls siniflandirilmis negatif sinif
degerleri (YP), yanhs smiflandirilmis pozitif simf degerleri (YP) ve dogru
siiflandirilmis negatif simif degerleri (DN) yer alir. Ornek olarak, gergekte smifi
BASARILI olan bir 6grenci, algoritma tarafindan BASARISIZ olarak siniflandirildiysa,
bu ornek karisiklik matrisinde yanlis pozitif (YP) alanina islenir. Gergekte sinifi
BASARILI olup algoritma tarafindan da BASARILI olarak siiflandirilmast durumunda
ise dogru pozitif (DP) alanma islenir. Karigiklik matrisi Tablo 2.2 de detayli olarak
gosterilmistir.

Tablo 2.2. Karigiklik matrisi

Ongoriilen Simf

Smif 1 (Pozitif) Smif 2 (Negatif)

Gerg¢ek Simif Sinif 1 (Pozitif) Dogru Pozitif (DP) Yanlis Negatif (YN)

Sinif 2 (Negatif) Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Karigiklik matrisi kullanilarak elde edilen bir 6l¢iim degeri olan Dogruluk 6lgiimii
dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina oranidir ve (5) formiiliiyle
elde edilir. Hata Orani 6l¢timii ise yanlis simiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam 6rnek
sayisina olan oranidir ve formiil (6) kullanilarak hesaplanir. Hata Orani 6lgiimii
Dogruluk degerinin 1 degerinden ¢ikarilmasiyla da elde edilebilir.

DP + DN
)

DP+YN +YP+ DN

Dogruluk =

e YP + YN ]
ata Oram = pe N vp + DN O

Karisiklik matrisi kullanarak hesaplanan diger 6l¢timler ise Duyarlilik ve Hassasiyet
Olciimleridir. Duyarlilik 6l¢imi dogru siniflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, dogru
smiflandirilmig pozitif drnek sayistyla (TP) yanlis siniflandirilmis negatif 6rnek sayisinin
(YN) toplamia oranidir ve (7) formiiliiyle hesaplanir. Hassasiyet 6lgiimii ise dogru
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smiflandirilmig pozitif 6rneklerin sayisinin (DP) toplam pozitif drnek sayisina olan
oranidir ve (8) formiiliine gore hesaplanir.

D hlik = bP 7
wyarlilik = pp—ryn @
H jyet = bP 8
assasiye _DP+YP()

Duyarlilik ve Anma oSlglimlerinin harmonik ortalamasinin alinmasi ile elde edilen bir
diger bir 6l¢iim ise F-Degeri 6l¢iimiidiir ve (9) formiiliine gore hesaplanir.

F — Deberi = 2DP 9

e8eT = P+ YP + YN )

F.Verilerin Analizi

Verilerin analizinde, veri madenciligi arastirmalarinda kullanilan araglardan biri olan
Weka yazilmu (Frank, Hall, & Witten, 2016) kullamilmigtir. Weka veri setini
tanimlamada kendi igerisinde arrf dosya uzantili 6zel bir format kullanmaktadir. Bundan
dolay1 Bulutders veritabanindan alinan veriler 6ncelikle csv formatina sonrasinda ise arrf
formatina dontistiiriillmistiir. “Odev Gonderme Sayis1”, “Kag¢ Giin Sonra Katildi”,
“Giris Sayis1” ve “Ders Notu Tiklama Sayisi1” ozellikleri icerisinde yer alan siirekli
degerler Weka’nin ayriklagtirma modiilii ile ayrik hale getirilmistir.

111. Bulgular ve Yorum

Yapilan analizler sonucunda en yiiksek dogruluk degerini %64.3 ile IBk
algoritmasinin k=3 parametresiyle elde ettigi goriilmektedir. IBk algoritmasini J48
Karar Agaci %62.9 ve yine IBk algoritmasinin %57.1 dogruluk degerleriyle k=1, k=5
parametreleriyle takip ettigi goriilmektedir. Analizler sonucunda algoritmalar tarafindan
elde edilen dogruluk ve kesinlik degerleri detayli olarak Tablo 3.1 ile verilmistir.

Tablo 3.1. Smiflandirma algoritmalarinin dogruluk ve kesinlik degerleri

IAlgoritma Dogruluk (%) F-Degeri
Naive Bayes 55.7 .56
IBk (k=1) 57.1 57
IBk (k=3) 64.3 .64
IBk (k=5) 57.1 57
J48 62.9 .63

Naive Bayes algoritmasiyla yapilan analizler sonucunda, karisiklik matrisinde Dogru
Pozitif (DP)=18, Yanls Negatif (YN)=19, Yanlis Pozitif (YP)=12 ve Dogru Negatif
(DN)=21 olarak hesaplanmigtir. J48 Karar Agac1 algoritmasiyla yapilan analizler
sonucunda, karisiklik matrisinde Dogru Pozitif (DP)=26, Yanlis Negatif (YN)=11,
Yanlis Pozitif (YP)=15 ve Dogru Negatif (DN)=18 olarak gozlemlenmistir. En yiiksek
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dogruluk sonucunu veren IBk algoritmasmin k=3 parametresiyle yapilan analizler

sonucunda, karisiklik matrisinde Dogru Pozitif (DP)=25, Yanls Negatif (YN)=12,

Yanhs Pozitif (YP)=13 ve Dogru Negatif (DN)=20 olarak bulunmustur. Sonug¢larin

detay1 Tablo 3.2 ile sunulmustur.

Tablo 3.2. Simiflandirma algoritmalarina gore karigliklik matrisleri

IAlgoritma BASARILI BASARISIZ

IBASARILI 18 19
Naive Bayes

IBASARISIZ 12 21

IBASARILI 26 11
J48

\IBASARISIZ 15 18

\IBASARILI 19 18
IBk (k=1)

\IBASARISIZ 12 21

\IBASARILI 25 12
IBk (k=3)

\IBASARISIZ 13 20

\IBASARILI 23 14
IBk (k=5)

IBASARISIZ 16 17

Naive Bayes algoritmasinin F-Degeri, Hassasiyet ve Duyarlilik sonuglarina
bakildiginda ise F-Degeri=0.56, Hassasiyet=0.57 ve Duyarliltk=0.56 olarak tespit
edilmistir. J48 Karar Agaci algoritmasinin F-Degeri, Hassasiyet, Duyarlilik sonuglarina
bakildiginda ise F-Degeri=0.63, Hassasiyet=0.63 Ve Duyarlilik=0.63 olarak
gozlemlenmistir. IBk algoritmasinin k=3 parametresiyle F-Degeri, Hassasiyet,
Duyarlilik  sonuglarina bakildiginda ise F-Degeri=0.64, Hassasiyet=0.64 ve
Duyarlilik=0.64 olarak bulunmustur. Detayli sonuglar Tablo 3.3 ile verilmistir.

Tablo 3.3. Smiflandirma algoritmalar ile elde edilen F-Degeri, hassasiyet ve duyariilik
degerleri

IAlgoritma Stnif F-Degeri Hassasiyet | Duyarlilik
IBASARILI .54 .60 49
Naive Bayes \BASARISIZ .58 .53 .64
\girlikli Ortalama .56 .57 .56
IBASARILI .68 .63 .70
J48 BASARISIZ .58 .62 .55
\girlikli Ortalama .63 .63 .63
1Bk (k=1) IBASARILI .56 .61 .56
\IBASARISIZ .58 .54 .58
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\Agirlikli Ortalama .57 .58 .57
BASARILI .67 .66 .68

1Bk (k=3) BASARISIZ 62 63 61
Ugwrlikli Ortalama .64 .64 .64
BASARILI 61 59 62

IBK (k=5) BASARISIZ 53 55 52
Ugwrlikli Ortalama .57 .57 .57

Karar Agaci algoritmas: tarafindan olusturulan modelin aga¢ yapisinda kok
digimiinii “Odev Gonderme Sayisi” dzelliginin, bir alt diigiimleri ise “Cinsiyet” ve
“Girig Sayist” dzelliklerinin olusturdugu goriilmektedir. Olusan modelin agag¢ yapisinin

timi Sekil 3.1°de gosterilmistir.

Hinf 0.9 =(0.%nfy

-

=] (A8 =AY (aemo <ERKEK =KADIN

=ERKEK = KADIN =ERKEK = KADIN = CIne24) = (2446 = (4668 = "8-ng"

AV A
SRS BT B PO poRIGD) LG bSAAY
i1 8= 7.9-15.88 (15.8-23 78 (23 7-nf)’

e

Sekil 3.1. J48 Karar Agaci algoritmasi tarafindan olusturulan modelin agag¢ yapisi

Bu arastirmada Algoritmalar tarafindan 6grencilerin akademik basarilarinin tahmin
edilmesinde, DYS yazilimi ile olan hangi etkilesimlerin ne kadar bilgi kazanci
sagladigiyla ilgili olarak yapilan analizlerde; veri seti igerisinde yer alan her bir 6zelligin
bilgi kazanci degerleri hesaplanmistir. Tablo 3.4’de goriildiigii gibi, en yiiksek bilgi
kazancini “Odev Gonderme Sayisi” dzelliginin sundugu bunu sirasiyla “Giris Sayist”
ve “Kag¢ Giin Sonra Katild1” 6zellikleri takip etmektedir. “Cinsiyet” 6zelliginin ise en
az bilgi kazanci sagladigi ortaya cikmuistir.
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Tablo 3.4. Veri setindeki 6zelliklerin bilgi kazang degerleri

Ozellik Bilgi Kazanct
ODEVGONDERMESAYISI .054
GIRISSAYISI .045
KACGUNSONRAKATILDI .043
DERSNOTUTIKLAMASAYISI .028
CINSIYET .013

IV. Tartisma ve Sonu¢

Arastirma sonucunda elde edilen bulgulara bakildiginda, smiflandirma
algoritmalarmin  dogruluk degerlerinin  %55.7 ile %64.3 arasinda degistigi
goriilmektedir. En yiiksek dogruluk degerini %64.3 ile En Yakin k-Komsuluk
algoritmast k=3 parametresiyle elde etmistir. Osmanbegovi¢ ve Sulji¢ (2012)
gergeklestirdikleri  ¢aligmada  Ogrencilerin - basart  durumlarmin  tahmininde,
algoritmalarin dogruluk degerlerini %71.2 ile %76.6 degerleri arasinda bulmuglar ve
caligmalarinda en yiiksek dogruluk degeri Naive Bayes algoritmasi ile elde edilmistir.
Akgapinar vd. (2015) tarafinan yapilan diger bir arastirmada, dgrencilerin ¢evrimigci
o0grenme ortamindaki etiket kullanma sayisi, 6dev sayisi, gezinti sayisi gibi 6zelliklerden
olusan veri setinde Naive Bayes algoritmasi ile %75.4 dogruluk degeri elde edilmistir.

Alanyazindaki arastirmalarin sonuglariyla karsilagtirildiginda, bu g¢alismada elde
edilen dogruluk degerlerinin, s6z konusu arastirmalarda elde edilen degerlerin biraz
altinda oldugu goriilmektedir. Osmanbegovi¢ ve Sulji¢ (2012) ¢alismasini 257 6rnek ve
11 6zellik bulunan bir veri seti kullanarak gergeklestirmistir, Ak¢apinar vd. (2015) ise
caligmalarinda 76 6rnek ve 10 Ozellik bulunan bir veri seti kullanmiglardir. Bu
arastirmada ise 70 O0rnek ve 6 Ozellikten olusan bir veri seti kullanilmistir. Daha az
ozellige sahip olan veri kiimelerinde, veri seti lizerindeki islemler i¢in daha az bilgi islem
kaynag tiiketilmekte ve algoritmalar daha hizli sonu¢ vermektedir. Bu arastirmadaki
elde edilen degerler ve diger arastirmalardaki degerlerle karsilastirildiginda,
simiflandirma algoritmalar1 tarafindan Ogrencilerin akademik basarilarinin tahmin
edilmesinde 6rnek ve 6zellik sayisinin arttirilmast ile siniflandirma algoritmalarinin daha
yiiksek dogruluk degerine ulasacagi seklinde diistiniilebilir.

Ogrencilerin  akademik  basartlarmin  tahmin  edilmesinde, siniflandirma
algoritmalarina DYS yazilimi ile olan hangi etkilesimlerin ne kadar bilgi kazanci
sagladipr ile ilgili olarak elde edilen bulgulara goére; veri setinde yer alan “Odev
Gonderme Sayisi” Ozelliginin .054 bilgi kazanci degeri ile ilk sirada yer aldig:
goriilmektedir. Bu 6zellik, veri seti icerisinde DYS sistemini kullanan 6grencilerin,
sistem lizerinden verilen ddevlerle olan etkilesimini sayisal deger olarak yansitmaktadir.
Akcapmar vd. (2015) yaptiklar1 arastirmada veri setinin 6zelliklerini siraladiklarinda,
Ogrencinin sisteme giris sayisini en st sirada yer alan 6zellik olarak gozlemlemislerdir.
Osmanbegovi¢ ve Sulji¢ (2012)’in aragtirmalarinda ise 6zellik siralamasinda, soSyo-
demografik nitelige sahip olanlarin iist siralarda oldugu goriilmektedir. Bhardwaj (2011)



Hakan GULDAL Atatiirk Universitesi Sosyal Bilimler

1366 v 1maz cAKICH Enstitiisii Dergisi 2017 21(4):1355-1367

tarafindan yapilan arastirmada ise 6grencilerin orta 6gretimdeki bagart notunun 6zellik
siralamasinda en istte yer aldigi goriilmektedir. Bu aragtirma ile egitim 6gretim
faaliyetleri icerisinde siklikla yer alan ve &grencileri degerlendirmede dnemli bir role
sahip olan 6devlerin, siniflandirma algoritmalariin 6grencilerin akademik basarilarinin
tahmininde dnemli bir role sahip olabilecegi ve dgrencilerin DYS sistemi iizerinden
verilen 6devlerle olan etkilesimlerinin de siniflandirma algoritmalarinda en yiiksek
sirada yer alabilecegi ortaya konmustur.

Bu arastirmanin alanyazina sagladigir 6nemli bir katki, 6grencilerin kisisel, sosyo-
demografik ozelliklerinin yanisira egitim Ogretim faaliyetleri icerisinde kullanilan
cevrimigi yazilimlarla olan etkilesimlerinin de, akademik basarilarini tahmin etmede
alternatif bir yol olarak kullanilabileceginin gostermis olmasidir. Sonug¢ olarak,
sozkonusu yazilimlarin ders notu paylasimi, 6dev yonetimi, ¢evrimi¢i 6grenme ortami
saglamasi gibi 6gretimsel faydalarinin yanisira, igerisine entegre edilebilecek modiillerle
egitim Ogretim planlamacilarina, Ogreticilere ve egitim yoneticilerine Ogrencilerin
akademik performanslarini tahmin etmede de 6nemli bir katki sunabilir.
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